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摘　要：针对单通道条件下旋转机械复合故障信号分离和故障类别诊断难以有效实现的问题，

采用总体经验模态分解（ｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）方法构建虚拟多通道和

线性局部切空间排列（ｌｉｎｅａｒｌｏｃａｌｔａｎｇｅｎｔｓｐａｃｅａｌｉｇｎｍｅｎｔ，ＬＬＴＳＡ）维数约减方法解决单通道盲源

分离的欠定问题，并通过完备字典训练和稀疏分解提取故障信号稀疏特征，最后利用支持向量机对

该诊断方法进行分类评估，并将其运用在滚动轴承故障诊断实验中，实现了单通道旋转机械复合故

障信号的有效分离和故障类型的正确诊断。

关键词：盲源分离；稀疏表示；特征提取；故障诊断

　　中图分类号：ＴＨ１７ 文献标志码：Ａ 文章编号：１０００５８２Ｘ（２０１７）０７０２５０７

犅犾犻狀犱狊狅狌狉犮犲狊犲狆犪狉犪狋犻狅狀犪狀犱犳犪狌犾狋犱犻犪犵狀狅狊犻狊狅犳犛犻狀犵犾犲犮犺犪狀狀犲犾

狉狅狋犪狋犻狀犵犿犲犮犺犪狀犻犮犪犾犮狅犿狆狅狌狀犱犳犪狌犾狋狊犻犵狀犪犾

犔犐犝犑犻犪犿犻狀，犔犐犝犑狌狀狑犲犻，犘犈犖犌犔犻狀犵
（ＫｅｙＬａｂｏｆＯｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ＆Ｓｙｓｔｅｍｓ，ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，

ＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ４０００４４，Ｐ．Ｒ．Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｔｈａｔｔｈｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｒｏｔａｔｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｃａｌｃｏｍｐｏｕｎｄ

ｆａｕｌｔｓｉｇｎａｌａｌｗａｙｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｏｂｔａｉｎｄｅｓｉｒｅｄｒｅｓｕｌｔｓｕｎｄｅｒｔｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｏｆｓｉｎｇｌｅｃｈａｎｎｅｌ，ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅ

ｍｅｔｈｏｄｏｆｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ（ＥＥＭＤ）ｗａｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｂｕｉｌｄｔｈｅｖｉｒｔｕａｌｃｈａｎｎｅｌｓａｎｄ

ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｆｌｉｎｅａｒｌｏｃａｌｔａｎｇｅｎｔｓｐａｃｅａｌｉｇｎｍｅｎｔ（ＬＬＴＳＡ）ｗａｓａｐｐｌｉｅｄｔｏｒｅｄｕｃｅｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎ，ｗｈｉｃｈ

ｓｏｌｖｅｄｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｕｎｄｅｒｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｌｉｎｄｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎｗｅｌｌ．Ｔｈｅｎ，ｔｒａｉｎｉｎｇｔｈｅｏｖｅｒｃｏｍｐｌｅｔｅ

ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙａｎｄｕｓｉｎｇｔｈｅｍｅｔｈｏｄｏｆｓｉｇｎａｌｓｐａｒｓｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｔｏｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｓｐａｒｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆ

ｒｏｔａｔｉｎｇｍｅｃｈａｎｉｃａｌｃｏｍｐｏｕｎｄｆａｕｌｔｓｉｇｎａｌ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｗａｓｅｍｐｌｏｙｅｄｔｏｅｖａｌｕａｔｅ

ｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｓｉｇｎａｌｓｅｐａｒａｔｉｏｎａｎｄｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｅｔｈｏｄ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｗａｓａｐｐｌｉｅｄｔｏ

ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ，ａｎｄｉｔ’ｓｆｏｕｎｄｔｈａｔｔｈｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆ

ｃｏｍｐｏｕｎｄｆａｕｌｔｓｉｇｎａｌｗａｓｃｏｍｐｌｅｔｅｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｂｌｉｎｄｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎ；ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ

旋转机械是机械设备中最常用的机械部件，对其进行状态监测和故障诊断意义重大。旋转机械的监测



与故障诊断过程中，各种故障相互耦合的情况较为多见，盲源分离（ｂｌｉｎｄｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎ，ＢＳＳ）是解决这

一问题的有效方法，而实际工程实践中，经常会遇到观测的信号数目小于源信号数目的情况，甚至只有单路

观测信号，在这种情况下要利用ＢＳＳ实现正确的信号分离变得非常困难
［１］。

为解 决 该 种 情 况 下 复 合 故 障 信 号 分 离 问 题，毋 文 峰 等［１］将 经 验 模 态 分 解 （ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）与盲源分离结合实现了单通道机械信号分离。Ｈｏｎｇ等
［２］结合ＦＦＴ与小波分解有

效分离了单通道复合信号，并通过轴承实验进行了验证。Ｓｈｅｎ等
［３］利用相空间重构和奇异值分解实现信号

升维，进而解决欠定盲信号分离问题。ＬＩ等
［４５］研究了基于稀疏表示的欠定盲源分离，并讨论了分离的可能

性问题。董绍江［６］和Ｃｈｅｎ
［７］等均利用形态学滤波算法、匹配跟踪算法以及独立分量分析算法实现了欠定盲

信号的有效分离。然而，现有方法在多通道构建后多凭借经验或基于互信息准则来选取与信源数相等的子

带信号解决欠定问题，从而损失了部分故障特征，影响了信号分离和诊断的准确度。

文中提出了基于单通道盲源分离的旋转机械复合故障诊断方法。通过总体经验模态分解构建虚拟多通

道和线性局部切空间排列维数约减方法解决单通道盲源分离的欠定问题；采用稀疏表示方法提取能集中刻

画故障信号本质属性的稀疏鉴别特征，最后应用支持向量机实现故障的智能分类。通过实验验证了该方法

在单通道旋转机械复合故障信号分离及诊断中的有效性。

１　单通道盲源分离

单路观测信号条件下复合信号分离难以满足传统盲源分离算法观测信号数不少于源信号数的假设。首

先要进行虚拟多通道构建，将采集的单通道机械振动观测信号分解，选择合适分量组成新观测信号，直至维

数与源信号数目相同，才能解决观测信号数目小于源信号数目的难题。

１．１　犈犈犕犇虚拟多通道构建

ＥＥＭＤ为Ｈｕａｎｇ等
［８］在２００９年提出的一种时频分析方法，它可根据被分析信号特征，将含相关源在内

的信号分解成若干个具有不同时间尺度的本征模态函数（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ），即将多变量信号分

解成若干单分量调幅、调频信号之和［９１０］，ＥＥＭＤ能有效抑制模态混叠现象，多通道构建时更具优势，其实现

步骤如下：

１）向观测到的单通道信号狓（狋）中加入振幅为标准差倍数的随机高斯白噪声；

２）ＥＭＤ分解加噪信号，得到各阶ＩＭＦ分量；

３）重复步骤１）和步骤２），完成犽次分解，每次分解均添加随机白噪声；

４）将每次分解得到的各个ＩＭＦ分量对应求集成平均值，即可获得ＥＥＭＤ的各个ＩＭＦ分量，即：

狓（狋）＝
犽

犻＝１

犮犻（狋）＋狉（狋）， （１）

式中：犮犻（狋）为第犻个ＩＭＦ分量；狉（狋）为残余分量。这样，经过ＥＥＭＤ分解，观测信号狓（狋）被分解为若干个

ＩＭＦ分量和一个残余分量之和。

１．２　犔犔犜犛犃维数约简

ＬＬＴＳＡ
［１１］是在非线性流形学习局部切空间排列基础上提出的特征约简方法，ＬＬＴＳＡ维数约减能够保

持高维数据信号的主要特征矢量，并且可以消除由于特征间相互耦合导致的大量冗余信息［１２］，从而降低信

号间的相关性，提高信号可区分度，因此，可以在保留故障信号主要特征的同时提升信号的盲分离效果。若

ＥＥＭＤ分解所得ＩＭＦ分量和残余分量构成新的高维数据集犡＝｛狓犻∈犚
犇，犻＝１，２，…，狀｝，ＬＬＴＳＡ维数约减

的目的就是寻找转换矩阵犃，使投影以后的数据为犢，犢 满足犢＝｛狔犻∈犚
犱，犻＝１，２…狀｝，犱＜犇 并且满足犢＝

犃Ｔ犡犎犖，犎犖＝犐－犲犲
Ｔ／犖，其中，犐为单位矩阵，犲为犖 维全１向量。

若狓犻 的犽近邻为犡犻＝ （狓
１
犻，狓

２
犻，…，狓

犽
犻），为了保持流形的局部几何结构，使数据的重建误差犈犻 最小，则

ＬＬＴＳＡ算法目标函数为

ａｒｇ犢ｍｉｎ
犻

犈犻
２
＝ａｒｇ犢ｍｉｎ犢犛犠

２
＝ａｒｇ犢ｍｉｎｔ狉（犢犛犠犠

Ｔ犛Ｔ犢Ｔ）， （２）

其中：犈犻＝犢犻狑犻，犛＝［狊１，狊２，…，狊犖］，狊犻 为０－１矩阵，犠＝ｄｉａｇ（狑１，狑２，…狑犖），狑犻＝犎犽（犐－犞犻犞
Ｔ
犻）。犞犻 为

与犡犻犎犖 的第犱个最大奇异值对应的右奇异向量。为确定唯一犢，限定犢犢
Ｔ＝犐犱，由犢＝犃

Ｔ犡犎犖，目标函数
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转化为

ａｒｇ犢ｍｉｎｔ狉（犃
Ｔ犡犎犖犅犎犖犡

Ｔ犃）， （３）

其中，犅＝犛犠犠Ｔ犛Ｔ，由拉格朗日乘子法求解广义特征值问题犡犎犖犅犎犖犡
Ｔ犪＝λ犡犎犖犡

Ｔ犪，得到与特征值

λ１≤λ２≤…≤λ犱 对应的特征向量为犪１，犪２，…，犪犱，则ＬＬＴＳＡ算法转化矩阵犃＝（犪１，犪２，…，犪犱）。

ＬＬＴＳＡ维数约简至目标维数，获得可分性较好的信号数据犢，特征矩阵近似联合对角化（ｊｏｉｎｔ

ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｖｅｄｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｅｉｇｅｎｍａｔｒｉｘ，ＪＡＤＥ）算法获得分离信号，从而实现单通道条件下的盲源信

号分离。

２　复合故障稀疏特征提取及诊断

旋转机械故障振动信号含有较多的冗余信息不能直接体现故障特性，因此，机械状态进行检测和诊断的

关键在于信号特征的提取［１３］。文中提出基于稀疏表示的振动信号特征提取方法，通过ＫＳＶＤ字典学习算

法进行迭代优化学习构造符合各个振动信号特点，且稀疏表示性能良好的子字典，通过并列组合多个子字典

来构造轴承状态冗余字典，基于此字典，采用正交匹配追踪算法（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）对故障

信号做稀疏分解，获得稀疏系数，实现稀疏鉴别特征有效提取，并将稀疏特征投入ＳＶＭ 分类器分类识别，实

现故障分类诊断。

２．１　稀疏表示模型

在Ｈｉｌｂｅｒｔ空间犎＝犚犖 中，给定一个函数集合，犇＝｛犱犽，犽＝１，２…，犕｝，犕犖，函数集合犇 被称为字

典或原子库，犱犽 被称为原子。任意给定长度为犖 的信号狓，设该信号的一个逼近为狓^，若逼近误差为ε＝

狓－^狓２＜α（α＞０且足够小），将信号表示为一些原子的线性组合的展开式：

ｍｉｎ狘狘狊狘狘０　狊．狋．　狓＝
犓

犽＝１

狊犽犱犽， （４）

式中：狊犽 是稀疏系数；狊０ 是序列｛狊犽｝中非零项个数，该式即信号狓稀疏表示。

２．２　犓犛犞犇字典训练

ＫＳＶＤ算法是 Ｍ．Ａｈａｒｏｎ等
［１４］在２００６年提出的一种基于稀疏表示的过完备字典训练方法。对于给定

的１组训练信号，能够自适应地按照稀疏约束条件训练出稀疏表示的过完备字典，这种字典与传统的完备字

典（如ＦＦＴ、ＤＣＴ、小波、Ｇａｂｏｒ字典）相比能自适应地根据训练信号提取其特征，因而，具有更强的稀疏表示

能力［１５］。其基本步骤描述如下：

１）构造初始字典矩阵犇
（０）
∈犚

狀×犖（狀为信号维数，犖 为原子数），训练样本犢∈犚
狀×犕，令犻＝０，确定迭代

次数上限犐。

２）稀疏分解。用正交匹配追踪稀疏分解算法求训练样本稀疏分解系数矩阵犛。

３）字典学习。

犢－犇
（犻）犛

（犻））２
犉 ＝ 犢－

犖

犼＝１

犱
（犻）
犼狊

犼（犻）
犜

２

犉
＝ 犈犽－犱

（犻）
犽狊

犽（犻）
犜

２
犉， （５）

式中：犈犽＝犝犽Δ犽犞
Ｔ
犽，利用犓 步ＳＶＤ更新原子，用犝犽（犽＝１，２…，犖）的第一列代替原子犱

（犻＋１）
犽 。

４）令犻＝犻＋１。若满足 犢－犇
（犻）犛

（犻） ２
犉≤ε，或犻＝犐，则终止迭代，输出字典犇，否则转到步骤（２）。犇

（犻），

犛
（犻）分别为第犻次迭代时的字典和稀疏系数矩阵。算法迭代终止的条件可以由重建误差ε０ 或迭代次数上限

犐确定。与预先指定的字典相比，由此获得的类别字典充分地体现了振动信号样本的结构特性。

３　试验分析

滚动轴承是机械设备中最常使用且故障发生率较高的旋转部件。为了验证文中方法的有效性，将提出

的方法应用到滚动轴承复合故障的分离和诊断中。实验数据来自美国ＣａｓｅＷｅｓｔｅｒｎＲｅｓｅｒｖｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ轴

承数据中心，滚动轴承实验装置由功率为１．５ｋＷ 的电动机、扭矩传感器／译码器、测力计和电器控制装置组

成，由电机带动输入轴。电动机的转速为１７３０ｒ／ｍｉｎ。采样频率为１２ｋＨｚ。被测试轴承为与６２０５２ＲＳ
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ＳＫＦ等效的ＮＴＮ深沟球轴承，通过电火花技术加工轴承单点故障，损伤直径为０．７１１２ｍｍ。轴承内圈故障

信号犛１（狋）、滚动体故障信号犛２（狋）如图１所示。

图１　轴承内圈故障、滚动体故障信号

犉犻犵．１　犜犺犲狊犻犵狀犪犾狊狅犳犫犲犪狉犻狀犵犻狀狀犲狉狉犪犮犲犪狀犱狉狅犾犾犲狉犳犪狌犾狋狊

通过内圈和滚动体故障随机线性混合模拟得到单通道复合故障观测信号，所得观测信号如图２所示。

图２　单通道复合故障观测信号

犉犻犵．２　犜犺犲狊犻狀犵犾犲犮犺犪狀狀犲犾犮狅犿狆狅狌狀犱犳犪狌犾狋狅犫狊犲狉狏犲犱狊犻犵狀犪犾

利用文中方法对单通道复合故障观测信号进行盲信号分离。首先，对单通道观测信号进行ＥＥＭＤ分

解，ＥＥＭＤ分解的结果如图３所示。

图３　犈犈犕犇分解所得子带信号

犉犻犵．３　犜犺犲狊狌犫犫犪狀犱狊犻犵狀犪犾狊犱犲犮狅犿狆狅狊犲犱犫狔犈犈犕犇
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将分解得到的ＩＭＦ分量和残余分量组成新的多维信号，利用奇异值分解求特征值，所得数值如表１

所示。

表１　奇异值分解特征值

犜犪犫犾犲．１　犜犺犲犲犻犵犲狀狏犪犾狌犲狊狅犳狊犻狀犵狌犾犪狉狏犪犾狌犲犱犲犮狅犿狆狅狊犻狋犻狅狀

特征值 数值 特征值 数值

λ１ １４２．８４０１ λ５ ０．１６９９

λ２ １１．２２５０ λ６ ０．０９５２

λ３ ０．６０１７ λ７ ０．０５５９

λ４ ０．２８６３ λ８ ０．０３９２

可以看出，前２个特征值数值远大于其余特征值，因此，假设源信号个数为２，进一步由贝叶斯准则进行

估计，结果与假设一致，因此源信号数目为２。采用ＬＬＴＳＡ对多维信号进行维数约减，降至源信号数目维数

２维。利用ＪＡＤＥ方法对降维后的信号进行盲源分离，得到图４所示分离信号犣１（狋）和犣２（狋）。

图４　分离信号

犉犻犵．４　犜犺犲狊犲狆犪狉犪狋犲犱狊犻犵狀犪犾

为定量评价分离效果，用源信号与分离信号互相关系数和误差标准差［１６］作为分离的性能指标，互相关

系数越接近于１，误差标准差越小，说明分离的信号和与之对应的源信号越相似。将文中ＬＬＴＳＡ降维方法

与文献［９］中的互信息法选取ＥＥＭＤ子带分离效果进行对比，所得源信号与分离信号互相关系数和误差标

准差值如表２所示。

表２　互相关系数和误差标准差

犜犪犫犾犲．２　犜犺犲犮狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犪狀犱狋犺犲犲狉狉狅狉狊狋犪狀犱犪狉犱犱犲狏犻犪狋犻狅狀

方 法 指 标 犛１（狋）｜犣１（狋） 犛２（狋）｜犣２（狋）

ＬＬＴＳＡ法
互相关系数 ０．９５７３ ０．８１６８

误差标准差 ０．０９５４ ０．１７６４

互信息法
互相关系数 ０．９４０１ ０．８０１０

误差标准差 ０．１０１５ ０．１８３６

由表２分析可知，ＬＬＴＳＡ降维法分离效果优于互信息选取方法，结合图４可知，ＬＬＴＳＡ法获得的分离

信号与对应原信号波形形态相似，互相关系数较大，误差标准差较小，说明其所得分离信号能够充分表征源

信号故障信息，实现了复合故障信号的有效分离。

从分离振动样本信号犣１（狋）中选取前８００个样本点构成４０个长度为２０的样本向量，即样本矩阵犢，随

机生成２０行４０列的随机矩阵并对每列做归一化处理构成初始化字典犇０，稀疏分解系数的上限犜 设置为

５，迭代次数犐设置为５０，采用ＫＳＶＤ算法进行字典学习，训练后获得子字典犇１。同样，选取分离振动样本
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信号犣２（狋）和正常振动样本信号训练获得相应的子字典犇２、犇３。通过直接并列组合多个子字典来实现轴承

状态冗余字典构造犇＝［犇１，犇２，犇３］，冗余字典大小为２０行１２０列矩阵。基于该字典，采用ＯＭＰ算法，针

对待分类振动信号进行稀疏分解，求得振动信号稀疏系数矩阵，提取非零系数作为信号稀疏特征，每个振动

信号的稀疏表示转换成了一个４０维的稀疏特征向量。

为了证明所提方法对于故障特征提取分类的有效性，从２类分离信号和正常信号中分别选取４５组数据

样本，每组样本数据长度取８００个采样点，将其中１５组样本作为训练样本，其余３０组构成测试样本。对所

有样本按文中所述方法提取稀疏特征向量。将训练样本向量输入到支持向量机中进行分类训练，最后采用

训练好的模型对测试样本进行测试分类。为了证明文中所提方法对于故障特征提取的优越性，将文中方法

与基于传统故障特征提取的识别分类方法小波包能量特征提取法［１７］针对文中数据进行故障识别比较，通过

比较所得故障特征识别结果如表３所示。

表３　故障识别结果

犜犪犫犾犲．３　犜犺犲狉犲狊狌犾狋狅犳犳犪狌犾狋狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀

参数 内圈故障 滚动体故障 正常

训练样本／个 １５ １５ １５

训练标签 １ ２ ３

测试样本／个 ３０ ３０ ３０

小波包能量法误判数 ３ ２ １

小波包能量法识别率／％ ９０ ９３．３３ ９６．６７

文中方法误判数 ０ ２ ０

文中方法识别率／％ １００ ９３．３３ １００

由表３分类结果可知，与传统的小波包能量特征提取方法相比，文中提出的稀疏特征方法所提取的特征

更能表征故障信号本质属性，在故障类别诊断中更具优势。方法针对分离的轴承故障信号提取稀疏鉴别特

征能够准确的诊断出滚动轴承的运行状态。在轴承内圈故障和正常状态的诊断中，达到了很好的识别效果，

识别率为１００％，而在滚动体故障诊断中由于滚动体故障特征相对难以提取和判断，导致其识别率偏低，但其

识别率仍然可达９３％以上，说明文中方法在故障类型识别中可以取得良好的分类效果。

４　结　论

针对单通道条件下旋转机械复合故障信号的分离及诊断问题，基于ＥＥＭＤ和ＬＬＴＳＡ方法实现单通道

盲源信号分离，提出基于稀疏分解的复合故障信号稀疏特征提取方法，最后结合支持向量机进行模式识别，

并进行了滚动轴承故障实验，取得了较好的故障分离及诊断效果，表明该方法能够达到旋转机械复合故障信

号分离及诊断预期目的。
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